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A B S T R A C T  
 

In this study, the modeling of carbon dioxide (CO2) absorption in a wet wall column were conducted using response 

surface methodology (RSM) and artificial neural networks (ANN). The input variables included the molality of the 

absorbent, inlet CO2 pressure, solvent loading (%), total system pressure, and gas flow rate, while the output variable was 

the outlet pressure of the wet wall column. The RSM approach was first applied to evaluate and optimize the system 

response, followed by prediction using two neural network architectures: Multi-Layer Perceptron (MLP) and Radial Basis 

Function (RBF) networks. Based on the outlet pressure, the CO2 flux through the column could be calculated. In the MLP 

model, a mean squared error (MSE) of 3.2244 × 10⁻6 was achieved using two hidden layers with 3 and 7 neurons over 

219 epochs. The R² value obtained from the RSM model using a quadratic function was 0.9998. For the neural networks, 

the R² values were 0.99999 and 0.99997 for the MLP (with Trainbr training function) and RBF models, respectively. The 

results demonstrate that both ANN and RSM approaches can effectively predict the outlet pressure of the wet wall column, 

offering reliable tools for modeling reactive CO2 absorption processes. 

Keywords:  CO2 Absorption; Wet Wall Column; Artificial Neural Network; Multilayer Perceptron; Radial Basis 

Functions. 
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روش   با استفاده از جذب کربن دی اکسید توسط محلول هیدروکسی اتیل پیپرازین فرآیندازی سمدل  

عصبی های شبکه  وسطح پاسخ   

 

 
 2 احد قائمی ، 1 فاطمه بهمن زادگان

 دانشجوی دکتری مهندسی شیمی، دانشگاه علم و صنعت ایران  1

 استاد مهندسی شیمی، دانشگاه علم و صنعت ایران  2

 

  چکیده 

 ANN))( و شبکه عصبی  RSM)سازی فرآیند جذب کربن دی اکسید توسط ستون دیواره مرطوب با استفاده از طراحی آزمایشبه مدل   در این تحقیق

متغیرهای ورودی شامل مولالیته حلال مورد استفاده، فشار ورودی گاز کربن دی اکسید، درصد بارگذاری حلال، فشار کل و دبی گاز و    پراخته شد.

از دو  و سپس    سازیبهینه،  ارزیابی  خروجی مدنظر ،با استفاده از روش سطح پاسخ  انتخاب شد. فشار خروجی ستون دیواره مرطوب  ،پارامتر خروجی

برای دو لایه پنهان با    MSEمیزان    MLPستفاده شد. در شبکه  آن ابینی  ( برای پیش RBF( و توابع پایه شعاعی )MLPشبکه پرسپترون چند لایه )

به دست    Quadraticبا استفاده از مدل  9998/0برابر با   RSMبرای مدل   2Rدست آمد. مقدار دوره به 219در  034220000/0رون برابر با ون 7و  3

دست آمده  به دست آمد. نتایج به99997/0و    99999/0به ترتیب برابر با    2R نیز مقدار    RBFو  Trainbrبا تابع آموزش    MLPهای  آمد. برای شبکه

 توانند به طور موثری برای تخمین فشار خروجی ستون دیواره مرطوب استفاده شوند. می  RSMهای عصبی و مدل نشان داد که شبکه 

. شعاعی  هتوابع پای،  پرسپترون چند لایه،  شبکه عصبی مصنوعی،  جذب کربن دی اکسید، ستون دیواره مرطوبکلمات کلیدي: 

 
 Email: aghaemi@iust.ac.ir 



 

 

 مقدمه   -1
در سراسر جهان    م یاقل  ریی تغیکی از آثار آن    کهباعث مشکلات زیادی برای کره زمین شده    یا گلخانه  ی گازهابیش از حد  انتشار  

اکسید  ،یاگلخانه  یگازها  از میان  .است اکسید در  .است  ترین علت گرم شدن کره زمیناصلی،  کربن دی  میزان کربن دی 

به    1850ام در سال    ی پ   ی پ   280از    یلیفس  یهادر درجه اول احتراق سوختو  و صنعتی    یانسان   یهاتیفعال  لیاتمسفر به دل

لذا کاهش انتشار و حذف کربن دی    .[ 2,  1]  ، که این روند همچنان ادامه دارداست  افتهی   شیافزا   2016ام در سال    ی پ  یپ   400

، سرما سازی و استفاده از غشا برای  [4] با حلال، جذب  [3]  فرآیندهای مختلفی نظیر جذب سطحی. بسیار اهمیت دارداکسید  

 نیآم  استفاده از  ها استفاده از حلال بسیار گسترش یافته است.شوند که از بین این روشحذف کربن دی اکسید استفاده می

در سال    نیاول از  S2Hو    2CO)  ی دیاس  یحذف گازها  یبرا  1930بار  رس  یعیگاز طب  ان یجر(  ثبت    فرآیند   ن یا.  [ 1]  دیبه 

اکسید  جذب کربن   یبرا  یفناور  نیترشرفته یپ  م  دی  است که  احتراق  از  به صورت صنعتیپس  کار گرفته شود  یتواند  .  به 

 نشان داده شده است. 1 جذب در شکل یبرا نیآم توسط کربن دی اکسیدجذب  ندیفرآ شماتیک

 

 [ 1]توسط آمین    هاجذب کربن دی اکسید گاز خروجی از دودکش کارخانه شماتیک فرآیند  .  1شکل  

که از بالا  جهت با حلال آمین    خلافبه صورت    و  ستون شدهوارد    ن ییاز پا  ،دودکش حاصل از احتراق   ی گازها  1مطابق شکل  

 ه یشود و گاز تصفیگرفته م  نیگاز توسط آم  انیموجود در جر  د کربن دی اکسیددرص  90  کند.یم  برقراروارد شده است، تماس  

بالا از  اکسیدسپس    شود.یخارج م  ستون  یشده  بالا  کربن دی  از  برا  شودیم  یآوردستگاه جمع  یآزاد شده  استفاده و    یو 

 پیپرازین آمین بازیابی شده و برای چرخه بعدی راهی ستون جذب خواهد شد.  که حلال    یدر حال  شود،یفشرده م  یجداساز



 

  

 

(PZ) ی  حلقوی نوع دوم، با فرمول شیمیایی باز شده   1، یک دی آمینNH-2)2CH2(CH-HNپذیری بسیار بالا با  ، و واکنش

2CO  پذیری بالای  است. بخشی از واکنشPZ  به دلیل در اختیار داشتن دو گروه آمینی نوع دوم ،(−NH)   است که منجر به

به  پژوهشی .  [ 5]متداول نوع اول و دوم شده است  هایآمین(، نسبت به آلکانول5/0بیشتر آن )بالاتر از   2COظرفیت بارگذاری 

  5و    3،  1های مختلف )در غلظت  PZبه همراه 3CO2(K (درصد وزنی کربنات پتاسیم  30استفاده از  با   2CO بررسی جذب

گراد درجه سانتی  50را افزایش داده و در دمای   2CO به طور قابل توجهی راندمان حذف  PZدرصد   5پردازد. افزودن  درصد( می

با استفاده از پیپرازین  2CO به بررسی جذبپژوهش دیگری    .[6]  رسانددرصد می  76/92لیتر بر دقیقه به میزان    2و دبی جریان  

گذاری  های کم و متوسط است، بدون اینکه رسوب افزایش نرخ جذب در بارگذاری  اد کهدنشان  . این پژوهش پردازدآبی مینیمه 

انتقال جرم محلول  نشان  همچنین    نتایج   . [7]  مشاهده شود از محلول    30مولال پیپرازین %  5داد که ضریب  مولال    8بالاتر 

در مقیاس آزمایشگاهی نشان داد که    ها نتایج آزمایشهمچنین  پیپرازین است که علت اصلی آن ویسکوزیته کمتر آن است.  

نرخ    یدارا  نیپرازیپ  لذا  کند.مولال پیپرازین مصرف می  8مولال پیپرازین میزان انرژی کمتری در مقایسه با محلول    5محلول  

  ، در آنجامد    تیحلال  عیب کوچک یعنی  کیکه    یبالا است، در حال  جذب  تیکم و ظرف  تهیسکوز یخوب، و  یداریجذب بالا، پا

را حفظ   PZ یایمزا شتریب  رایجذاب هستند ز  MPZ/PZ بی( و ترکMPZ) یآب  نیپرازیپ  لیمت -2. کندیکاربرد آن را محدود م

 کنند. یآن غلبه م تیکرده و بر مشکل حلال

بینی میزان جذب کربن دی اکسید با توجه به عصبی برای پیش  سطح پاسخ و شبکه  هایهای اخیر استفاده از روشدر سال

داده تجربی تهیه و دما، فشار    600نوروزبهاری و همکاران حدود  گسترش پیدا کرده است.  به شدت    ،عوامل تاثیرگذار بر آن

. شبکه منتخب این تحقیق دارای  کردندهای عصبی انتخاب  عنوان ورودی شبکهبه را    غلظت پیپرازین  و   اکسیددیجزئی کربن

و درصد   0006931/0میانگین توان دوم خطاها برابر  ،  997/0نورونی بوده است که با ضریب تعیین    11و    8دو لایه مخفی  

های تجربی مربوط به  گلزار و همکاران از داده .[8]عملکرد مناسبی از خود نشان داد    3927/2متوسط مطلق خطای نسبی  

سازی  حاوی مایع یونی برای مدلهای آمینی  تایی آمینی و همچنین محلول های دوتایی و سهاکسید در محلولدیجذب کربن

مرکزی و وزن ات یونی و همچنین ضریب بیع ها و مایشبکه عصبی استفاده کردند. برای این کار دما، فشار، درصد وزنی آمین

های فاقد مایع  عنوان شاخص نوع مایع یونی برای ورودی انتخاب کردند. این دو پارامتر در محلول مولکولی مایعات یونی را به

باغبان و همکاران از   .[9] بوده است    991/0یونی صفر در نظر گرفته شدند. بهرین نتیجه برای شبکه عصبی با ضریب تعیین  

سازی شبکه عصبی استفاده کردند. برای  مایع یونی بریا مدل  67اکسید در بیش از دیداده تجربی مربوط به جذب کربن 5368

های این شبکه شامل دما و فشار عملیاتی، دمای بحرانی،  توسعه داده شد. ورودی  MLPو    SVM   ،RBFاین منظور سه شبکه  

عنوان خروجی این شبکه انتخاب اکسید بهدیمرکزی مربوط به هر مایع یونی بوده و کسر مولی کربنفشار بحرانی و ضریب بی

 
1 Diamine  



 

        
 

و     SVM   ،RBFسه شبکه  های هر ماده در شبکه انتخاب شده است. ضریب تعیین  عنوان شاخصشدند. سه پارامتر آخر به

MLP    و   001288/0،  00035/0میانگین توان دوم خطاها برای سه شبکه به ترتیب  و    9715/0و    9789/0،  9942/0به ترتیب

 . [10]حاصل شد  001740/0

تمرکز اصلی    کارهای اخیربرای روشن شدن جایگاه پژوهش حاضر نسبت به مطالعات اخیر، توجه به این نکته ضروری است که 

در مقابل، برخی دیگر  . [11]اند  گذاشته  عملکرد ر برگری مولکولی مشتقات پیپرازین و ارتباط ساختاغربالو  خود را بر طراحی

برای پیش ANN های مدل تعادلی در سیستم  بینی حلالیتعمومی  را توسعه دادهبارگذاری  همچنین .  [12]  اند های آمینی 

 (.[14,  13]) اندهای آمینی گزارش کردهدر حلال 2CO سازی جذبل را برای مد  ANNو  RSMمطالعاتی وجود دارد که ادغام

به اثر استفاده   های ستون دیواره مرطوب و انتخاب متغیرهای عملیاتی کلیدیحاضر در این است که با تکیه بر دادهتمایز کار  

 داکسیدیکربناثر غلظت بر سرعت جذب پرداخته است. اکسید دیکربن( در فرآیند جذب HEPاز هیدروکسی اتیل پیپرازین)

بررسنیز  حلال    یبازساز  نهیو هز  7/7و  3،5های  در محلول  اکسیددیکربنمیزان حلالیت و جذب    .ه استقرار گرفت  یمورد 

؛ بنابراین برای  ی عصبی مصنوعی بررسی شده استهااتیل پیپرازین با استفاده از روش سطح پاسخ و شبکه مولال هیدروکسی

 .سازدفراهم میتری های آتی در بازه عملکردی مشابه، مسیر سریعگیری عملیاتی و طراحی آزمایشتصمیم

 

 تئوري فرآیند  - 2

استفاده شده است. ستون دیواره مرطوب   1، از ستون جذب با دیواره مرطوباکسیددی  در این مطالعه، برای بررسی رفتار جذب کربن

دیواره ستون به صورت لایه نازکی از سطح داخلی  ای است که در آن فاز مایع )حلال جاذب( بهنوعی ستون آزمایشگاهی استوانه 

امکان    سامانهشود. این  صورت جریان مخالف از پایین به بالا وارد میبه 2CO که گاز حاوییابد، در حالیسمت پایین جریان می

ویژه زمانی که هدف مطالعه انتقال جرم یا مکانیزم واکنش جذب در شرایط  سازد، بهایجاد تماس مؤثر بین گاز و مایع را فراهم می

شده و با حذف اثر اختلاط مکانیکی یا انتقال حرارت پیچیده است. استفاده از ستون دیواره مرطوب به دلیل هندسه ساده  کنترل 

سازی سینتیکی و ترمودینامیکی فرآیندهای جذب واکنشی بسیار رایج است و اجازه شده، در مدلو شرایط جریان کاملاً تعریف

 . [15] تری استخراج شوندصورت دقیقاکنشی بهدهد ضرایب انتقال جرم و پارامترهای ومی

متر   یسانت 1/9فولاد ضد زنگ در مرکز  یارتفاع ستون توخالنشمان داده شمده اسمت.  2شمماتیک سمتون دیواره مرطوب در شمکل  

(  ID) یمحصمور شمده اسمت که قطر داخل میضمخ وارهیبا د  یاشمهیلوله شم  کیمتر اسمت. سمتون در   یسمانت  26/1  ی آنرونیو قطر ب

لوله   یداخل وارهیسمتون و د یسمطح عمود  نیشمکاف ب متر اسمت.  یسمانت  54/2متر و    یسمانت 83/1 بیآن به ترت (ODخارجی)  و

گاز در برابر    لمیمقاومت ف  نیگاز و همچن انیبر سمرعت جر  محفظه  یکیدرولیقطر ه رایشمود ز یطراح یبه درسمت  دیبا  یاشمهیشم

 
1 Wet Wall Column 



 

  

 

است، که   ادیز اریگاز بسم انیجر  کم  سمرعت لیگاز به دل  لمیبزرگ باشمد، مقاومت ف  یلیگذارد. اگر شمکاف خیم ریانتقال جرم تأث

سممطح   یرو  عیما  لمیکوچک باشممد، ف  یلیاگر شممکاف خ  گر،یکند. از طرف دیرا دشمموار م  عیانتقال جرم ما  بیضممر یریگاندازه

اختلاف غلظت  نیو همچن انیتوان با توجه به فشمار کل و سمرعت جریرا م  2COشمار   شمود.یگاز مختل م عیسمر انیتوسمط جر

2CO  محاسبه کرد. (1طبق فرمول )  عی( قبل و بعد از تماس با مای)کسر مول 

𝑁𝐶𝑂2
=

1

𝐴
×

𝑃𝑡∗𝑉𝑡

𝑅𝑇
× ([𝐶𝐶𝑂2

]𝑖𝑛 − [𝐶𝐶𝑂2
]𝑜𝑢𝑡)  (1  )                                                                          

 

 . شماتیک ستون دیواره مرطوب مورد استفاده در آزمایش 2شکل  

توان شمماتیک سماختار می 3در شمکل  با اسمتفاده از سمتون دیوار مرطوب به دسمت آمد.  2COی سمرعت جذب و حلالیت  هاداده

آمده اسممت.  1در جدول    2COها قبل از افزودن مولکولی هیدروکسممی اتیل پیپرازین را مشمماهده نمود. همچنین ترکیب حلال

نشمان دهنده مولال)مول آمین بر کیلوگرم آب( اسمت. لازم به ذکر اسمت در این مرحله    mلازم به ذکر اسمت که در تمام گزارش 

را در محلول مورد نظر اکسمید دیکربنتوان میزان فشمار جزئی در حلال، به راحتی میاکسمید دیکربنبا داشمتن میزان انحلال 

 محاسبه نمود.



 

        
 

 

 پیپرازین(. ساختار حلال مورد استفاده در فرآیند )هیدروکسی اتیل  3شکل  

 های شیمیایی موجود در محلول . گونه1جدول 

 

 ( gجرم) )% (  درصد وزنی 
 وزن مولکولی 

(g/mol) 
 نام محلول  ترکیب محلول

10/28 6/429 19/130 
هیدوکسی اتیل 

مولال هیدروکسی اتیل  3 پیپرازین 

 پیپرازین 
 آب 02/18 1100 90/71

40/39 0/651 19/130 
هیدوکسی اتیل 

مولال هیدروکسی اتیل  5 پیپرازین 

 پیپرازین 
 آب 02/18 1000 60/60

50 751 19/130 
هیدوکسی اتیل 

مولال هیدروکسی اتیل   7/7 پیپرازین 

 پیپرازین 

 آب 02/18 750 50



 

  

 

منظور مدل واکنش   اکسیددیکربن  1سازی حلالیتبه  پیپرازین،  آبی  مایع در  در محلول  فاز  در  تعادلی ذیل  گرفته های  نظر 

دار )پروتونه( شدن و از (، پروتون 4آب واکنش )  3(، اتوپروتولیز 3( و )2های )بیکربنات، واکنش یون2تشکیل و تفکیک  شوند:می

-، پیپرازین دی5های پیپرازین کربامات ( و تشکیل یون6( و ) 5های )پیپرازین، واکنش  4دست دادن پروتون )دپروتونه شدن(

 :  (9( تا )7های )، به عبارتی واکنش7دار شدهپیپرازین کربامات پروتونو  6ربامات ک

(2) 𝐶𝑂2 + 𝐻2𝑂
𝐾1
↔ 𝐻𝐶𝑂3

− + 𝐻+ 

(3) 𝐻𝐶𝑂3
−

𝐾2
↔ 𝐶𝑂3

2− +𝐻+ 

(4) 𝐻2𝑂
𝐾3
↔ 𝐻+ + 𝑂𝐻− 

(5) 𝑃𝑍 + 𝐻+
𝐾4
↔ 𝑃𝑍𝐻+ 

(6) 𝑃𝑍𝐻+ + 𝐻+
𝐾5
↔ 𝑃𝑍𝐻2

2+ 

(7) 𝑃𝑍 + 𝐻𝐶𝑂3
−

𝐾6
↔ 𝑃𝑍𝐶𝑂𝑂− +𝐻2𝑂 

(8) 𝑃𝑍𝐶𝑂𝑂− + 𝐻𝐶𝑂3
−

𝐾7
↔ 𝑃𝑍(𝐶𝑂𝑂−)2 + 𝐻2𝑂 

(9) 𝑃𝑍𝐶𝑂𝑂− + 𝐻+
𝐾8
↔ 𝑃𝑍𝐻+𝐶𝑂𝑂− 

 

 روش تحقیق  -3

 سازي فرآیند با استفاده از روش سطح پاسخمدل  - 1-3

های قوی نیاز دارد تا بتواند عوامل  به نقاط داده کمتری با تواناییاست که    روش سطح پاسخ، به عنوان یک روش چند متغیره

عادله درجه دوم چند  . مرا مدیریت کند و در عین حال اثرات تعاملی و خاص یک متغیر مستقل را آشکار کند  نظر متعدد مورد  

های تجربی مربوط  در این تحقیق از داده  .[ 16]  شودهای تجربی استفاده میجمله ای رایج ترین مدلی است که برای تطبیق داده

های وروی شامل  توسط هیدروکسی اتیل پیپرازین استفاده شده است. داده  اکسیددیکربنبه ستون دیواره مرطوب برای جذب  

𝑚𝑜𝑙) میزان لودینگ  )مولال(، غلظت آمین مورد استفاده

𝑚𝑜𝑙 𝑎𝑙𝑘
در ورودی    2CO( و فشار  std l/min) (، دبی گازpsig) ، فشار کل)

)توان میزان فلاکس انتقال جرم )در خروجی بود که توسط آن می  2COبودند. پارامتر خروجی در این تحقیق فشار  
𝑚𝑜𝑙

𝑠 𝑐𝑚2
را    

 قابل مشاهده است.  4 پارامترهای ورودی و خروجی در شکل محاسبه نمود.

 
1 Solubility  

2 Dissociation  

3 Autoprotolysis  

4 Protonation and diprotonation  

5 Piperazine carbamate 
6 Piperazine dicarbamate  
7 Protonated piperazine carbamate 

 



 

        
 

 

 پارامترهای ورودی و خروجی ستون دیواره مرطوب .  4شکل  

تری از  مقادیر جدید و دقیق ،یابیو سپس با استفاده از درون  شداز روش سطح پاسخ استفاده ها برای پیش پردازش دادهابتدا  در

های عصبی تأثیر مستقیمی بر دقت، سرعت  ها در شبکهپردازش دادهپیش  . زده شد  شده دیگر تخمینها را برای نقاط دادهخروجی

های ورودی و خروجی برای ستون دیواره مرطوب  تمامی پارامتر  2در جدول    . [17]  پذیری داردهمگرایی و توانایی مدل در تعمیم

 :ها نشان داده شده استو نیز محدوده آن

 مرطوب پارامترهای ورودی و خروجی ستون دیواره  .  2جدول  

Ranges Symbols Unite Type Parameters 

3-7.7 A 
𝑚𝑜𝑙

𝑘𝑔
 Input 

Molaity Of 

HEP 

0.07-0.25 B 
𝑚𝑜𝑙

𝑚𝑜𝑙 𝑎𝑙𝑘
 Input Loading 2CO 

20-40 C psig Input 
Total 

Pressure 

3-5 D Std l/min Input 
Gas Flow 

Rate 

6.5-16401 E Pa Input 𝑃𝐶𝑂2 inlet 

27.3-14968 1R Pa Output 𝑃𝐶𝑂2 outlet 

 



 

  

 

 سازي با استفاده از شبکه عصبیمدل - 2-3

از    های عصبی مصنوعیشبکه  الگو برداری  های متعددی هستند که اطلاعات را پردازش و نورون  و  هالایه   ، دارایمغز انسانبا 

های  ها و نورونو سپس بعد از پردازش در لایه  شده دریافت  از لایه ورودی    ها داده  ها، در این شبکه  . [18]  دهند انتقال میسپس  

ها برای به دست نورون  و  ها کنند. تعداد لایههای پردازش شده به لایه خروجی رسیده و نتایج نهایی را تولید میمختلف، داده

از بهتری  ANNتوان نتیجه گرفت که  می.  [19]قابل اصلاح خواهند بود  شبکه،  آوردن بهترین عملکرد   برای  ها  ن تکنیک یکی 

برای    (w)ی مناسبهابدست آوردن وزن   هدف  ANN. در  که روابط غیرخطی و پیچیده ای دارند  است  ییهاتجزیه و تحلیل داده 

شوند و سپس مقدار آستانه یا  ها با هم جمع می، همه کمیتشدهدر وزن مربوط ضرب    i(x (است. هر ورودی     (f)یک تابع خاص

 : [ 20] دهدنشان می و خروجی  های ورودیاین رویکرد را برای داده (10)شود. معادله ها اضافه میبه مجموع کمیت  (b)بایاس 

(10) 𝑦 = 𝐹 (∑ 𝜔𝑖𝓍𝑗

𝑁

𝑖=1

+ 𝑏) 

 شبکه عصبی پرسپترون چندلایه   - 1-2-3

های پنهان و لایه خروجی  از سه مجموعه لایه تشکیل شده است که شامل لایه ورودی، لایه چندلایهشبکه عصبی پرسپترون  

ها و  های مختص به خود، پیوندهای متقابل یا پیوندهای بین نورونهایی با سوگیریباشد. یک شبکه عصبی مصنوعی از نورونمی

ها و  های آموزشی بر روی ورودیشود. برای یادگیری شبکه، الگوریتماند، تشکیل میهایی که به این اتصالات اختصاص یافتهوزن 

شود تا  میبه نحوی تنظیم    ها ها و بایاسوزن  مقادیر   MLPفرآیند آموزش  . در  [ 21]  گردند های هدف اعمال میمجموعه داده

  .[22] برسدبه حداقل  خطای کلی شبکه به

 شبکه عصبی پایه شعاعی   - 2-2-3

های خروجی  دادههای ورودی و لایه سوم به  اند. لایه اول به دادهاز سه لایه تشکیل شده های عصبی با توابع پایه شعاعیشبکه 

کند. لایه پنهان شامل تعدادی نورون است که هریک دارای مرتبط است، در حالی که لایه میانی به عنوان لایه پنهان عمل می

های خروجی، یک ترکیب خطی از توابع شعاعی  باشند. در نورونمرکز و شعاع مختص به خود برای اجرای عملکرد شعاعی می

یادگیری در شبکه عصبی  .شودهای لایه پنهان محاسبه میتولید شده توسط نورون معمولاً در دو مرحله انجام   RBF فرآیند 

های پنهان  های لایههای بین نورون یادگیری وزن صورت گرفته و سپس به    یادگیری مراکز و پهنای توابع شعاعی، در ابتدا  گیردمی

های زیاد  پذیرد. در ابتدا با تعداد نورونروش آزمون و خطا صورت میهای این شبکه به تعیین تعداد نورون پردازد. می  و خروجی

سازی خطا نیز به صورت همزمان مورد توجه قرار  یابد، در حالی که بهینه شود و سپس به تدریج تعداد آنها کاهش میشروع می



 

        
 

از دو شبکه  برای مدل.  [23]  گیردمی استفاده شد که معماری دو شبکه در   RBFو    MLPسازی با استفاده از شبکه عصبی 

 آورده شده است. 6و  5های شکل

 

 MLP. ساختار شبکه  5شکل  

ها  ها، تفاوت در ساختار شبکه و تعداد لایهورودی و یک خروجی در نظر گرفته شده است که در این شبکه  5برای هر دو شبکه  

 پردازیم. ها مینحوه آموزش شبکه است که در ادامه به نتایج آنو 

 



 

  

 

 RBF. ساختار شبکه تک لایه 6شکل  

  ، مربعات خطا   نیانگیم  MSEشود ضروری است،  میکردن بهترین نتایج محاسبه دو پارامتر که در ادامه توضیح داده  برای مشخص 

استفاده    ی واقع  ی ایدر دن  نیماش  یریادگی   یهاو اغلب در برنامه  ابدیکاهش    دیتابع ضرر در نظر گرفته شود که با   کیبه عنوان  

 . شودیم

(11 ) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑(𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 − 𝑌𝑟𝑒𝑎𝑙)2

𝑁

𝑖=1

 

  یتجرب  یهاداده یهاینیب شیباشد، پ   ترکینزد 1به  2Rکند. هر چه می  یابیارزعلمی  جی( مدل را با نتا2Rبرازش ) نییتع بیضر

 :شودیمحاسبه م ))در معادله  2Rبالاتر است.  

(12 ) 𝑅2 =
1

𝑁
∑

(𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 − 𝑌𝑟𝑒𝑎𝑙)2

(𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 − 𝑌𝑚𝑒𝑎𝑛)2

𝑁

𝑖=1

 



 

  

 نتایج و بحث  - 4

 RSMنتایج حاصل از    - 1-4

به    ها رفتار ورودی  ینشان دهنده نحوه  8شکل    ، با خروجی  ها و به دست آوردن ارتباط داده  2درجه    Quadratic بعد از ارزیابی مدل  

که شیب مثبت نشان دهنده ارتباط مستقیم ورودی و خروجی و شیب منفی نشان دهنده رفتار معکوس آنها  خروجی است به طوری 

است. هرچه شیب تندتر باشد پارامتر ورودی بر روی خروجی تاثیر بیشتری دارد. برای مثال میزان فشار ورودی تاثیر بسیار زیادی بر  

 میزان فشار خروجی در ستون دیواره قابل محاسبه خواهد بود. ( 13)با اعمال دیتاهای واقعی در معادله خروجی دارد.

(13 ) 
𝑃𝐶𝑂2  out = +2860.56841-6.40763*A+1589.78250*B+4.37258*C-607.58005*D+0.814222*E 

 

شود. این مدل معمولاً به صورت یک مدل رگرسیونی است های تجربی ایجاد میدر این روش، ابتدا یک مدل ریاضی بر اساس داده

برای بررسی کیفیت مدل و ارزیابی   (ANOVA) کند. سپس، تجزیه و تحلیل واریانسها را بیان میها و خروجیکه رابطه بین ورودی 

. شودها انجام میاهمیت هر یک از متغیرها و تعاملات آن 

از طرفی    دار بودن مدل است.است که این نشان دهنده معنی  86/15638برابر با     F-valueدهد که مقدارنشان می   ANOVAنتایج

را دارند، پارامترهایی هستند که تاثیر زیادی بر روی فرآیند دارند. در اینجا    05/0کمتر از    P-valueپارامترهایی از مدل که مقدار  

برای استخراج   (PCC)  10تجزیه و تحلیل ضریب همبستگی پیرسون .  A  ،E  ،AB  ،AC  ،AE  ،BC  ،A²  پارامترهای مهم عبارتند از

  7همبستگی پیرسون که در شکل    . [24]  به کار گرفته شد   متغیرهای مستقلبر روی    اکسیددیکربنبرفشار جزئی    روابط وابسته

 دهد. میرا با هم نشان  هامعکوس پارامتری قرمز تاثیر  هاهای آبی تاثیر مثبت و رنگ. رنگارائه شده است

 

 

 

 

 

 

 
10 Pearson correlation coefficient 



 

  

 

 

 Run A: HEP 
B: CO2 

Loading 
C:P 

D: Gas 

dry 

E: 

PCO2 in 

PCO2 

out 

Run 1 0.939 0.32 0.464 -0.25 0.242 0.255 

A: HEP 0.939 1 0 0.216 0 -0.011 -0.01 

B: CO2 

Loading 
0.32 0 1 0.833 -0.717 0.655 0.701 

C:P 0.464 0.216 0.833 1 -0.488 0.486 0.52 

D: Gas 

dry 
-0.25 0 -0.717 -0.488 1 -0.79 -0.844 

E: 

PCO2 in 
0.242 -0.011 0.655 0.486 -0.79 1 0.995 

PCO2 

out 
0.255 -0.01 0.701 0.52 -0.844 0.995 1 

 ها بر اساس داده   2CO  . ماتریس همبستگی پیرسون برای جذب7شکل  

 با استفاده از طراحی آزمایش سازی  نتایج حاصل از مدل .  3جدول  

Std. Dev. 66.99 R² 0.9998 

Mean 2573.93 Adjusted R² 0.9997 

C.V. % 2.60 Predicted R² 0.9996   
Adeq Precision 476.2042 

 

است. این   2/0( تطابق منطقی دارد، زیرا اختلاف آنها کمتر از  7999/0تعدیل شده ) 2R ( با مقدار9996/0بینی شده )پیش 2R مقدار

گیری که نسبت سیگنال به نویز را اندازه Adeq Precision دهد که مدل از دقت بالایی برخوردار است. علاوه بر این، مقدارنشان می

دهنده وجود سیگنال کافی است که تأیید  مقدار نشانباشد. این  می  4است که بسیار بالاتر از مقدار مطلوب    204/476  کند، برابر بامی

 .کند مدل به خوبی قادر به پیمایش فضای طراحی استمی



 

  

 

 انحراف از نقطه مرجع .   8شکل  

 نشان داده شده است:   9نتایج نمودارهای سه بعدی، نشان دهنده روند تاثیر همزمان دوپارامتر بر خروجی است که در شکل 

  



 

  

 

  

 2CO بر فشار خروجی in  2PCOو لودینگ 2CO تاثیر  )ب2(PCO 2CO،  ) (outبر فشار خروجی in  2PCOو  HEP)الف( تاثیر.  9شکل  

(out 2PCO)  ،  )ج(تاثیرP  وin  2PCO بر فشار خروجیout)2 PCO( 2CO و  )اثر  )دGas dry  وin  2PCO 2 بر فشار خروجیPCO( 2CO 

out) . 

، فشار عملیاتی و دبی جریان  CO 2، بارگذاریحلالدهند که پارامترهای مختلف از جمله غلظت  به خوبی نشان می  9نمودارهای شکل  

 .از ستون دیواره مرطوب تاثیر بگذارند 2CO توانند به طور مستقیم بر فشار خروجیگاز خشک می

 MLPنتایج حاصل از شبکه  - 2- 4

تا    5هایی در محدوده  ها در هر الگوریتم یادگیری، ساختارهای مختلف شبکه عصبی با تعداد نورونها و نورون برای انتخاب تعداد لایه

،  LMهای یادگیری  ها برای الگوریتمدقت مورد بررسی و ارزیابی قرار گرفتند. نتایج حاصل از اجرای این شبکه برای هر لایه به  20

BR    وSCG    ارائه شده است. برای انتخاب بهترین ساختار شبکه برای هر   برای بهترین عملکرد هر الگوریتم  4به ترتیب در جدول

داده که از اول    50عنوان معیار اصلی در نظر گرفته شده است. همچنین در این جدول تعداد  به   2R  و بیشینه   MSEالگوریتم، معیار  

شود.ی تست به شبکه داده شد تا صحت و اعتبار شبکه بررسی  جدا شده بود، به عنوان داده ها از سایر داده

بهتر از    Trainbrنتایج برای تابع آموزش    به دست آمد.  Trainbrدولایه پنهان با تابع یادگیری    MLPبهترین نتیجه برای شبکه  

Trainlm  وTrainscg   2 بود به طوری که هم مقدارR    بالاتر بود و همMSE  های آموزشیدورهتعداد    تری داشت.پایین  Trainlm  

در لایه    با دولایه پنهان  MLPهای متلب برای شبکه  نتایج و خروجی  12تا  10 هایشکل بود.  Trainbrبسیار کمتر از    Trainscg  و

 دهد. را نشان می Trainbrبرای تابع آموزش  نورون 7نورون و در لایه دوم  3اول 



 

  

 

 MLPنمودار عملکرد شبکه  .  10شکل  

 

های تست فشار  )ب( داده  MLPهای آموزش فشار خروجی شبکه  )الف( داده   از سمت چپ:   MLPنمودار رگرسیون کلی شبکه    .11شکل  
 MLPهای فشار خروجی شبکه  )ج( کل داده   MLPخروجی شبکه  

   RBF نتایج حاصل از شبکه   - 3-4

کردن شمبکه مشمخص شمد که    اجراپارامترهای شمبکه باید بهینه شموند. بعد از   MLPو مقایسمه آن با شمبکه   RBFبرای بررسمی شمبکه 

MSE    شبکهRBF  رون تقریبا با  ون 15با تعدادMLP  .رگرسیون   12شکل    برابر است و لذا به عنوان شبکه بهینه در نظر گرفته شد

 دهد.نشان می  RBFحاصل از شبکه عصبی 



 

  

 

 

 برای فشار خروجی ستون دیواره مرطوب   RBFنمودار رگرسیون شبکه  .  12شکل  

 ها مقایسه مدل - 4-4

رون به عملکرد مطلوب  ون  15با    RBFرسد و شبکه  دولایه به نتیجه مطلوب می  دررون  ون  10با    MLPنتایج نشان میدهد که شبکه  

 MLPای از دو شبکه  مقایسه  4در جدول    دهد.خواهد رسید. این نکته مناسب بودن هر دو شبکه توسعه داده شده را نشان می

 دهد هر دو شبکه عملکرد بسیار مطلوبی دارند. ارائه شده است که نتایج نشان می RBFو

 RBFو    MLPمقایسه شبکه  .  4جدول  

Neural Network Neurons R2 MSE 
   

Net_MSE Test_MSE 

MLP [3 7] 0.99999 3.2244e-06 2.5466e-05 

RBF 15 0.99997 1.48E-05 2.13E-05 

 

 نمودارهاي سه بعدي   -5-4

شده  ارائه  یبعدسه  ینمودارهاامه آورده شده است که  اددر    ، نمودارهای سه بعدی اثر همزمان پارامترها برای هر دو شبکه عصبی

پارامترها  ریتأث  یخوببه فشار خروج  ی همزمان  بر  د  out)2 CO(P 2CO  یمختلف  ستون  در  م  وارهیرا  نشان  ادهندیمرطوب    نی. 

 ی(، بارگذارHEP)  نیپرازیپ لیاتیدروکسی شامل ه  گرید  یبا پارامترها  2CO (PCO₂ in)  ینمودارها شامل اثرات متقابل فشار ورود

2COیپارامترها در هر دو شبکه عصب  نیا  بیگاز خشک و ترک  ی، دبیات ی، فشار عمل  MLP    وRBF    .نشان   )الف(31  شکلاست



 

  

 میبه طور مستق   زین  2CO  یفشار ورود  شیافزا  ن،ی. همچنابدییکاهش م   2CO  ی، فشار خروجHEPغلظت    شیکه با افزا  دهدیم

  HEP  شیکه افزا  ی است، در حال  یبر فشار خروج  یغالب فشار ورود  ریدهنده تأثرفتار نشان  نیا.  دهدیم  شیرا افزا  یفشار خروج

  نیامر به ا  نی. اشودیم  یفشار خروج  شیموجب افزا  2CO  یبارگذار  شی، افزا)ب(  31شکل  . در  شودیم  ییموجب کاهش فشار نها 

  یشیاثر افزا  زین  2CO  یفشار ورود  ن،یاست. همچن  2CO  ذبج  یجاذب برا   شتریب  تیدهنده ظرفنشان  شتر،یب  یاست که بارگذار  لیدل

 جهینت  نی. اشودیم  2CO  یفشار خروج  شیباعث افزا  ی اتیفشار عمل  شیکه افزا  دهد ینشان م  )ج(  31شکل  دارد.    یبر فشار خروج

بر   میهمچنان به طور مستق 2CO  ی دفشار ورو ن،ی. همچنکندیجذب کمک م   ندیفرآ یاست که فشار بالاتر به ارتقا  نیدهنده انشان

  نیبه ا نی. اشودیم  CO₂ یفشار خروج ش یباعث افزا زیگاز خشک ن ی دب ش ی، افزا)د(  13شکل دارد. در  ریتأث یفشار خروج شیافزا

  چنانهم  2CO  ی حالت، فشار ورود  ن ی. در اکند یبا سطح جاذب را فراهم م   شتریگاز، زمان تماس ب  انیبالاتر جر  ی است که دب  لیدل

  ینیبشیها در پ اعتماد مدل  تی دهنده قابلنشان  یدو شبکه عصب  ج یاست. تطابق نتا  رگذاریتأث  یبر فشار خروج  میبه صورت مستق

فشار   شیموارد به افزا  یدر تمام  2CO  یفشار ورود  شیفزاکه ا  دهند یشده نشان مارائه  یبعدسه   یپارامترها است. نمودارها  ریتأث

بر   زیصورت مجزا نبه  ک یگاز خشک هر    یو دب   ی اتی، فشار عمل2CO  ی، بارگذارHEP  یپارامترها  ن،ی. همچنشودیمنجر م  یخروج

  دهدیکه نشان م   ارندد  گر یکدیبا    یخوب  ی هماهنگ   RBFو    MLP  یآمده از هر دو شبکه عصبدستبه  ج یدارند. نتا  ریتأث  یفشار خروج

  ی سازمدلدر    ژهیوبه  ی هماهنگ  نیمختلف استفاده شوند. ا  طیدر شرا  یفشار خروج  ینیبشیپ   یصورت مؤثر برابه  توانندیها م مدل  نیا

 ارزشمند است. اریمرطوب بس وارهیتوسط ستون د 2COجذب 

  



 

  

 

  

2CO ( 2PCO بر فشار خروجی in  2PCOو لودینگ 2CO تاثیر،   2PCO( 2CO (outبر فشار خروجی in  2PCOو  HEP)الف( تاثیر.  31شکل  

out،)  تاثیرP  وin  2PCO بر فشار خروجیout) 2PCO( 2CO   اثروGas dry  وin  2COP بر فشار خروجیout) 2PCO( 2CO. 

 



 

 

 

 

 و آینده نگري  نتیجه گیري -5

بینی فشار خروجی ستون دیواره مرطوب مورد استفاده برای پیش RBF و MLP های عصبیشبکهروش سطح پاسخ و  در این پژوهش،  

، با خطای دوره  219و   Trainbr با تابع آموزش MLP ها، مشخص شد که شبکهسازی شبکه ها و بهینهقرار گرفتند. پس از اجرای مدل

رون ون  15با   RBF کند. همچنین، شبکهرون کمتری استفاده میودارد و از تعداد ن RBF عملکرد بهتری نسبت به شبکه0/ 000003244

  و فشار ورودی  درصد بارگذاری حلالنیز دقت قابل قبولی نشان داد. نتایج نشان دادند که فشار خروجی با افزایش    0000148/0و خطای  

افزایش یافته و این دو پارامتر بیشترین تأثیر را بر فشار خروجی دارند. علاوه بر این، با افزایش لودینگ، ضریب کلی انتقال   دیاکسیدکربن

های عصبی در مقایسه با نمودارهای آمده از طریق شبکه دستیابد. نمودارهای به کاهش می 2CO جرم افزایش یافته اما فلاکس مولی

 .ها هستندهای شبکه عصبی در تحلیل دادهدهنده دقت بالاتر مدلافزار طراحی آزمایش، جزئیات بیشتری را ارائه داده و نشاننرم

های گسترده تر برای دما، فشار،  کارهای آتی در این زمینه برای ارزیابی بهتر جذب کربن دی اکسید، می تواند شامل توسعه دیتا در دامنه

پایلوت یا ستون پر شده بررسی سایر مشتقات پیپرازین به عنوان یک حلال موثر باشد. همچنین اعتبارسنجی را می توان در مقیاس 

و در    ریسک دارند یابیهای آزمایش محدود هستند، در برون به دامنه داده  (RSM/ANN) محور های داده مدل ارزیابی کرد. باید توجه داشت که  

های بیشتری  باید از داده برازش وجود دارد؛ لذا برای تعمیم صنعتی،  داده یا نحوه جداسازی نامناسب، احتمال بیشصورت کوچک بودن مجموعه 

تر نظری مونت کارلو به همراه  های اعتبارسنجی آماری دقیقبرای نتایج دقیق تر شبکه های عصبی می توان از روش. همچنین  استفاده نمود

k-fold cross validation   .نیز استفاده نمود 

 

( و ستاد ویژه توسعه فناوري نانو برگرفته شده از طرح شماره INSFاین اثر تحت حمایت مادي بنیاد علم ایران ) •
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